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摘要  针对长短期记忆神经网络提取特征信息相关性和时间信息依赖性不足的问题，提出基于改进双多头注意力

机制的长短期记忆神经网络（improved dual stage attention ⁃based long short ⁃ term memory neural networks， 简称

IDSA⁃LSTMNN），以提高滚动轴承剩余使用寿命（remaining useful life， 简称 RUL）的预测精度。首先，采用改进的

蜘蛛蜂优化器（improved spider wasp optimizer， 简称 ISWO）优化变分模态分解（variational mode decomposition， 简
称 VMD）的关键参数，以提取更优的时频域特征；其次，结合时域和频域特征，构建特征数据集；然后，利用非线性

成分改进核主成分分析（kernel principal component analysis， 简称 KPCA）的核函数，以优化特征降维过程；最后，利

用多头注意力权重改进特征注意力机制和时间注意力机制提出 IDSA，设计了轴承 RUL 预测的 IDSA⁃LSTMNN，

并进行了对比试验、抗噪性试验和泛化性试验。结果表明，相较于仅具有单头注意力机制的 LSTMNN，不同工况、

不同噪声环境下，IDSA⁃LSTMNN 在预测精度、抗噪性和泛化性上具有显著优势。
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引  言

轴承作为机械设备动力系统的核心部件之一，

其长期运行后会出现疲劳损伤、应力破坏等情况，导

致轴承性能退化，影响设备的运行安全［1］。有效的

轴承 RUL 预测方法有利于制定合理的检修策略，减

小维护成本，降低故障风险，确保机械设备安全、稳

定和可靠地运行。RUL 预测方法大致分为物理模

型方法和数据驱动方法［2］。物理模型方法在分析故

障机制的基础上，建立数学模型来描述机械的退化

过程，该方法存在疲劳损伤累计理论不完善、未考虑

加载载荷次序对疲劳损伤的影响、模型参数众多、寿

命预测耗时和预测结果精度有限等不足。

数据驱动方法利用能反映被观测对象性能退化

规律的数据完成 RUL 预测，主要包括性能退化表征

指标设计与预测模型构建。目前，LSTMNN 已广

泛应用于数据驱动领域。Zhu 等［3］利用双向长短期

记忆神经网络（bi⁃directional long short⁃term memo⁃
ry neural network， 简称 BiLSTMNN），实现了轴承

RUL 预测和健康评估。为了更好地捕捉特征信息

相关性，卷积神经网络和 BiLSTM（convolution neu⁃
ral network⁃BiLSTM， 简称 CNN⁃BiLSTM）与融合

注意力机制的 CNN⁃BiLSTM（CNN⁃BiLSTM with 
attention，简 称 CNN ⁃ BiLSTM ⁃ Att）已 用 于 轴 承

RUL 预测［4⁃5］。基于双注意力机制的 LSTMNN（du⁃
al stage attention mechanism based LSTMNN， 简称

DSA ⁃LSTMNN）已用于短期光伏功率预测［6］。Li
等［7］提出多尺度卷积神经网络（multi⁃scale convolu⁃
tion neural network， 简称 MCNN）用于 RUL 预测。

尽管如此，在轴承 RUL 预测领域，仍存在进一步提

取时间信息的依赖性。

笔者提出了基于特征注意力和时间注意力的

IDSA，以提高 LSTMNN 的预测精度。首先，利用

ISWO⁃VMD 提取能表征轴承退化的时频域特征，

结合时域和频域特征构造轴承退化特征数据；其次，

采用核函数中添加非线性成分的 KPCA 进行特征

降维；最后，采用 IDSA⁃LSTMNN 预测轴承 RUL 并

进行了试验验证。

1 轴承故障特征提取

1.1　时域和频域特征提取　

首先，提取的时域特征包括均值、均方根、方差、
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标准差、峭度、偏斜度、最大值以及最小值，即特

征 1~8。
其次，针对与轴承振动信号有关的非周期信号

x ( t )，使用傅里叶变换提取多频域特征，即

X ( f )=∫
-∞

∞

x ( t ) e-j2πftdt （1）

频域特征包括均值频率、均方根频率、方差频

率、标准差频率、峭度频率、偏斜度频率、最大值频率

及最小值频率，即特征 9~16。

1.2　时频域特征提取　

人工选择 VMD 的关键参数 K和 α，可能导致时

频域特征提取过程具有一定的保守性。为获得更优

的K值和 α值，提出 ISWO⁃VMD 算法。

蜘 蛛 蜂 优 化 器（spider wasp optimizer， 简 称

SWO）模仿蜘蛛蜂在自然界狩猎蜘蛛、追击、聚群及

繁殖的过程［8］，适用于广泛的优化问题，满足不同的

勘探和开发要求。但是，现有的种群初始化策略和

位置参数更新容易导致 SWO 陷入局部最优，使得

参数为局部最优解，因此提出了改进策略。

首先，使用立方映射方法初始化种群，即

SW p ( n+ 1 )= 4 ( SW p ( n ) )
3
- 3SW p ( n ) （2）

其中：SW p ( n )，SW p ( n+ 1 )分别为前、后时刻种群。

其次，利用种群引导机制，增强种群个体对周围

空间的探索能力，即
- -----SW i

t = rand(⋅) ( li ( t )+ ui ( t ) )- SW i
t （3）

其中：
- -----SW i

t
为引导机制的解；li ( t )，ui ( t )为整个种群

t 次 迭 代 时 的 动 态 上 、下 界 ，li ( t )= min ( SW i
t )，

ui ( t )= max ( SW i
t )；随机数 rand( · )∈ [ 0，1 ]，代表动

态边界的伸缩控制量。

为进一步提高算法的收敛速度与精度，在 SWO
位置更新中引入正余弦变换惯性权重，即

ω= ksin ( )π
2 cos( t

tmax
) （4）

其中：k∈ [ 0，1 ]，为惯性权重系数；t为当前时刻迭代

量；tmax 为最大迭代量。

引入的正余弦变换惯性权重随迭代次数变化动

态调整，有助于 SWO 跳出局部最优，提升算法的收

敛效率。引入 ω后的位置更新过程表示为
- -----SW i

t+ 1 = ω
- -----SW i

t + μ ( - -----SW a

t - - -----SW b

t ) （5）
其中：

- -----SW a

t
，
- -----SW b

t
为随机位置量；μ为搜索系数。

最后，SWO 搜索采用非线性寻优策略，为防止

搜索时陷入局部最优，在搜索系数中引入

α= ( 1 - t/tmax ) 2
（6）

其中：α为非线性收敛因子。

搜索系数 μ表示为

μ= α | rn | r1 （7）
其中：r1 ∈ [ 0，1 ]；| rn |为服从正态分布的随机数。

利用 ISWO ⁃VMD 提取的时频域特征为 IMF1

能量熵和 IMF2能量熵（即特征 17 和特征 18）。

2 KPCA特征降维

经典 KPCA 的核函数具有一定的非线性处理

能力，但经典 KPCA 表征轴承特征数据间较强的非

线性关系比较困难。针对此问题，笔者在 KPCA 的

核函数中添加非线性成分，则有

K ( x i，x j )= αe-γ x i - x j
2

+ βtan ( γ ( x i x j )+ r )（8）
其中：K ( · )为核函数映射；α，β为成分系数，α+ β= 1；
x i，x j 为输入样本的特征向量；超参数 γ∈ [ 0，1 ]；随
机数 r∈ [ 0，1 ]。

通过余弦相似度判断降维特征的相似性，即

S= xy/ || x || y （9）
其中：x，y为特征向量；| · |代表向量的模。

特征处理的 ISWO⁃VMD⁃KPCA 步骤如下。

1） 提取时域、频域和时频域特征，其中时频域

特征采用 ISWO⁃VMD 方法进行提取，具体为：①初

始化 ISWO 的种群参数、位置参数、迭代次数和最佳

适应值等；②利用种群引导机制和正余弦变换惯性

权重更新蜘蛛蜂群的位置参数；③若未达到最大迭

代次数，则跳转至上一步，更新 ISWO 的状态并进行

全局寻优；否则停止寻优，输出优化后 VMD 的 K值

和 α值。

2） 对提取的时频域特征及 ISWO⁃VMD 输出的

时频域特征进行贡献率筛选，得到核主成分变量。

3） 利用改进核函数的 KPCA 对筛选的核主成

分变量进行特征降维，并判断降维特征的相似性。

3 IDSA⁃LSTMNN的 RUL预测

传统 LSTMNN 对特征信息的相关性和时间信

息的依赖性捕捉能力相对较弱，可能导致网络的精

度较低。笔者提出基于特征多头注意力机制（fea⁃
ture multi⁃head attention mechanism， 简称 FMA）和

时 间 多 头 注 意 力 机 制（time multi ⁃ head attention 
mechanism， 简称 TMA）的 IDSA，进而提出 IDSA⁃
LSTMNN，从而使网络更好地捕获数据的特征和时

间信息，以提升网络预测精度。
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3.1　FMA　

笔者利用 FMA 对 LSTMNN 进行输入特征提

取。以时刻 t为例，对于有 M 个特征的输入 x t =
[ x 1，t，x2，t，⋯，xM，t ]，其注意力机制权重公式为

e t = σ (W c x t + b c ) （10）
其中：e t =[ e1，t，e2，t，⋯，eM，t ]，为 t时刻输入特征的注

意力机制权重系数；W c为可训练权矩阵；b c为偏置

向量；σ ( · )为 sigmoid 激活函数。

对 e t归一化，可得第M个注意力机制权值的特

征为

αM，t = exp ( eM，t ) ∑
i= 1

M

ei，t （11）

得到特征注意力机制权重 α t =[ α1，t    α2，t    ⋯ 
αM，t ]后，求解加权后的特征向量 x͂ t，即

x͂ t = α t x t = [ α1，t x 1，t α2，t x2，t ⋯ αM，t xM，t ] （12）
此时加权输入多头为

M ultihf = C ( h ead，1，h ead，2，⋯，h ead，t ) （13）
其中：h ead，1 = x͂ 1；h ead，t = x͂ t；C代表将多个加权向量

进行 Concat拼接。

得到 FMA 的表达式为

x̂ t =M ultihf +M ultihx （14）
其中：M ultihx = C ( x 1，x 2，⋯，x t )。

与以往的 DSA⁃LSTMNN［6］相比，本研究提出

的 FMA 不仅关注原始的特征信息，还关注加权后

的特征信息，动态地为模型的输入特征分配注意力

机制权重，挖掘出输入特征与输出间的相关性，从而

进一步提高 LSTMNN 的预测精度。

3.2　TMA　

TMA 为输入序列的每个历史时刻携带的时间

信息分配注意力机制权重，以区分时间信息对当前

时刻预测输出的影响，其独立提取不同历史时刻数

据间的时间序列信息，增强了关键时刻的信息表达。

TMA 的 输 入 为 LSTMNN 隐 藏 层 状 态 h t =
[ h1，t h2，t ⋯ hk，t ] 的时间序列，其中：t为模型迭

代时间；k为输入序列时间窗口长度。当前时刻中

每个历史时刻对应的时间注意力机制权重向量为

l t = ReLU (W dh t + bd ) （15）
其中：W d 为可训练的权重矩阵；bd 为偏差向量；

ReLU ( · )为激活函数。

将每次的注意力机制权重系数归一化，得到时

间的注意力机制权重。定义 τ次的时间注意力机制

权重为 lτ，t，则有 β t = [ β1，t β2，t βτ，t ⋯ βk，t ]。其

中：βτ，t为 τ次的注意力机制权重。

βτ，t = exp ( lτ，t ) ∑
i= 1

k

li，t （16）

用每个对应历史时间的隐藏层状态加权，得到

综合的时间序列信息状态为

h͂
t
= β th t = ∑

i= 1

k

βi，t h i，t （17）

定义 h ead，1 = h͂ 1，⋯，h ead，t = h͂ t，则 TMA 的表达

式为

h 't = C ( h ead，1，⋯，h ead，t ) （18）
综上所述，IDSA⁃LSTMNN 算法步骤如下：

1） 对输入层注意力机制权重和隐藏层注意力

机制权重进行参数初始化；

2） 由式（11）计算加权特征注意力机制权重，由

式（13）进行多个特征拼接，构建 FMA；

3） 由 式（16）计 算 加 权 时 间 注 意 力 权 重 ，由

式（18）进行多个时间特征拼接，构建 TMA；

4） 更新隐藏层输出状态，若未达到最大迭代次

数，则跳转至步骤 3，否则停止更新时间加权特征，

输出 RUL 预测值。

为评价所提出 IDSA⁃LSTMNN 的轴承 RUL 预

测性能，笔者采用均方根误差（root mean square er⁃
ror， 简称 RMSE）、平均绝对误差（mean absolute er⁃
ror， 简称 MAE）和决定系数（coefficient of determi⁃
nation， 简称 R2）作为评价指标。利用皮尔逊相关系

数评价特征相关性和时间依赖性，即

ρxy = Cov ( X，Y ) D ( X ) D (Y ) （19）
其中：X为输入的特征；Y为输出真实值；Cov ( · )为
协方差；D ( · )为方差。

4 试验结果及分析

采用 IEEE PHM 2012 滚动轴承开源数据，将振

动传感器垂直放置于轴承外圈产生振动信号，直至

轴承外圈发生故障失效。采样频率为 25.6 kHz，采
样间隔为 10 s，采样点共计 3 737 600 个。选取工况

2（4 200 N 和 1 650 r/min）下的轴承数据 3（数据集 2⁃
3）进行对比试验和抗噪性试验，工况 1（4 000 N 和

1 800 r/min）下的轴承数据 3（数据集 1⁃3）和工况 3
（5 000 N 和 1 500 r/min）下的轴承数据 3（数据集 3⁃3）
进行泛化性试验，且仅考虑轴承的水平振动信号。

4.1　时频域特征提取和分析　

VMD 的模态分解个数 K和惩戒因子 α对信号

分解极其重要。给定 K和 α的范围为：K ∈ [ 3，10 ]，
α∈ [ 100，2 500 ]。本研究以样本熵为适应度函数，

不 同 优 化 VMD 的 适 应 度 函 数 迭 代 结 果 如 图 1
所示。
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图 1中：H1~H7依次代表 ISWO⁃VMD、改进鲸鱼

优化算法［9］优化的 VMD（improved whale optimiza⁃
tion algorithm⁃VMD，简称 IWOA⁃VMD）、改进灰狼

优化器［10］优化的 VMD（improved grey wolf optimizer⁃
VMD，简称 IGWO⁃VMD）、改进鸟群优化算法［11］优化

的 VMD（improved bird swarm algorithm⁃VMD，简称

IBSA⁃VMD）、冠豪猪优化器［12］优化的 VMD（crested 
porcupine optimizer⁃VMD，简称 CPO⁃VMD）、黑翅鸢

算法［13］优化的 VMD（black ⁃ winged kite algorithm ⁃
VMD，简称 BKA⁃VMD）和 SWO⁃VMD。

由图 1 可知，相较于 H2~H7，H1的适应度幅值更

小。当迭代次数为 2 时，H1达到最优值，其余算法则

迭代大于或等于 8 次时达到最优，表明 H1收敛速度

更快、迭代次数更少。经 H1（ISWO⁃VMD）优化后，

得到 K= 4，α= 2 490。H1~H7 的信号重构结果和

性能评价分别如图 2 和表 1 所示。

由图 2 可知：在 0~1 350 s，7 种算法信号重构误

差相差较小；在 1 350~1 450 s，ISWO⁃VMD 算法的

重构信号仍能有效拟合原始信号，而其他算法的重

构信号均不同程度地出现了偏差。

由 表 1 可 知 ：相 较 于 H2~H7，H1 的 信 号 重 构

RMSE 分 别 降 低 了 74.12%，75.91%，70.42%，

28.41%，25.00% 和 49.68%；MAE 分 别 降 低 了

63.72%，64.51%，62.40%，22.58%，12.26% 和

49.61%；R2 分别提高了 15.63%，22.82%，15.16%，

2.06%，1.01% 和 3.49%。

综上所述，经过种群初始化策略改进和位置参

数更新后，ISWO 优化了 VMD 的 K值和 α值，从而

更好地提取了信号时频域特征。

4.2　特征降维的结果与分析　

利用基于改进核函数的 KPCA 计算上述特征

的各自贡献率，结果如图 3 所示。由图可知，特征 1、
特征 2 和特征 3，即第 1 核主元、第 2 核主元及第 3 核

主元的贡献率之和超过 90%，故将上述 3 个特征作

为核主成分变量，进行 KPCA 特征降维并计算特征

相似性。特征降维结果如图 4 所示。特征相似性计

算结果见表 2。

计算过程中，以 Jth = 0.5 作为弱区分和强区分

的相似度阈值（Jth < 0.5 为强区分）。由表 2 可知：传

统 KPCA 降维得到的特征 2 和 3 之间的相似度为

0.982，即特征 2 和 3 为弱区分，说明传统 KPCA 未能

有效解耦特征 2 和 3；反之，利用基于改进核函数的

KPCA，降维得到每两个特征之间均为强区分，说明

改进的核函数提高了 KPCA 对特征的解耦能力。

4.3　轴承 RUL预测的结果与分析　

4.3.1　特征相关性和时间依赖性分析　

利用式（19）判断特征信息相关性和时间信息依

图 3　特征贡献率结果

Fig.3　Results of feature contribution rate

表 2　特征相似性计算结果

Tab.2　Feature similarity calculation results

方法

经典 KPCA
改进核函数 KPCA

特征 1，2
0.278
0.341

特征 1，3
0.095
0.072

特征 2，3
0.982
0.193

图 1　不同优化 VMD 的适应度函数迭代结果

Fig.1　Iterative results of fitness functions of different opti⁃
mized VMDs

图 2　H1~H7的重构结果

Fig.2　Reconfiguration results of H1~H7

表 1　H1~H7信号重构的性能评价

Tab.1　Signal reconfiguration performance evaluation 
of H1~H7

模型
H1

H2

H3

H4

H5

H6

H7

RMSE
1.26×10-5

4.87×10-5

5.23×10-5

4.26×10-5

1.76×10-5

1.68×10-5

2.50×10-5

MAE
3.29×10-5

9.07×10-5

9.27×10-5

8.75×10-5

4.25×10-5

3.75×10-5

6.53×10-5

R2

0.986 7
0.853 3
0.803 4
0.856 8
0.966 7
0.976 8
0.953 4
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赖性，并采用热力图进行分析。特征相关性和时间

依赖性热力图如图 5 所示。图中：X1，X2分别为特征

信息相关性和时间信息依赖性，颜色越深，则相关性

和依赖性越低；反之则越高。由图 5 可知，相较

FMA ⁃ LSTMNN，TMA ⁃ LSTMNN 和 原 始 DSA ⁃
LSTMNN，IDSA⁃LSTMNN 的特征信息相关性分

别提高了 2.61%，91.39% 和 28.62%，时间依赖性分

别提高了 59.59%，13.81% 和 32.43%，验证了所提

IDSA 的有效性。

4.3.2　对比性试验　

对 比 性 试 验 采 用 IDSA ⁃ LSTMNN，BiLST⁃
MNN［3］，CNN ⁃ BiLSTM［4］，CNN ⁃ BiLSTM ⁃ Att［5］，

DSA⁃LSTMNN［6］和 MCNN［7］。基于数据集 2⁃3，不

同算法的预测结果和性能评价分别如图 6 和表 3
所示。

由图 6 和表 3 可知：相较于 DSA ⁃ LSTMNN，

BiLSTMNN，CNN⁃BiLSTM，MCNN 和 CNN⁃BiL⁃
STM ⁃Att，IDSA ⁃LSTMNN 的预测 RMSE 分别降

低了 65.34%，70.2%，53.92%，58.89% 和 39.98%；

MAE 分 别 降 低 了 61.62%，71.14%，49.51%，

55.46% 和 27.38%；R2 分别提高了 4.76%，7.22%，

2.96%，2.73% 和 2.58%。综上所述，IDSA ⁃ LST⁃
MNN 的预测结果与实际值拟合度更高，所提出的

特征和时间双多头注意力机制不仅关注了特征的相

关性，还关注了时间信息的依赖性，从而提高了网络

预测性能。

4.3.3　抗噪性和泛化性试验　

1） 抗噪性试验。选用数据集 2⁃3 进行测试，并

在测试集中分别加入 SNR=2~10 dB 的白噪声，取

5 次均值。通过控制不同变量，获得 3 组模型。不同

变量的组合设置见表 4。其中：模型 F1 和 F2 用于验

证时间多头注意力优势；F1和 F3用于验证特征多头

注意力优势。基于不同注意力 LSTMNN 的性能评

价见表 5。噪声环境下基于不同注意力 LSTMNN
的准确率见表 6。

为验证提出的 IDSA⁃LSTMNN 相较于常规去

噪算法的有效性，给出滑动均值滤波和小波阈值去

噪方法下的预测结果。噪声环境下常规去噪方法的

准确率见表 7。

图 4　特征降维结果

Fig.4　Feature dimensionality reduction results

图 5　特征相关性和时间依赖性热力图

Fig.5　Heat map of the characteristic correlation and time-

dependence

图 6　数据集 2-3 下不同算法的预测结果

Fig.6　Prediction results of different algorithms using dataset 
2-3

表 3　不同算法的性能评价

Tab.3　Performance evaluation of different algorithms

模型

IDSA⁃LSTMNN
DSA⁃LSTMNN
BiLSTMNN
CNN⁃BiLSTM
MCNN
CNN⁃BiLSTM⁃Att

RMSE
0.854 3
2.464 8
2.867 0
1.854 3
2.078 3
1.423 4

MAE
0.270 7
0.705 3
0.938 1
0.532 4
0.607 8
0.372 8

R2

0.989 0
0.944 1
0.922 4
0.962 7
0.960 6
0.964 1
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由 表 6 可 知 ：在 无 噪 声 和 较 低 噪 声（SNR=
10 dB）的环境下，所有模型的预测准确率均较高；随

着噪声的不断加强，F2，F3和 F4的预测准确率下降较

为明显，而 F1在不同噪声环境下的预测准确率均超

过 97%。由表 7 可知：相较于常规去噪方法，F1，F5

和 F6的准确率也略有提高。综上所述，在轴承 RUL
预测领域，所提出的 IDSA ⁃LSTMNN 不仅精度更

高，且抗噪性更好。

2） 泛化性试验。以数据集 1⁃3 和数据集 3⁃3 作

为测试集，进一步验证本研究方法相较于其他 LST⁃
MNN 的泛化性。多个 LSTMNN 预测结果和性能

评价分别如图 7 和表 8 所示。

数据集 1⁃3 的试验结果表明：相较于 S2~S7，S1

的 RMSE 分 别 降 低 了 70.57%，61.21%，67.52%，

61.01%，56.49% 和 46.81%；MAE 分 别 降 低 了

77.58%，52.55%，63.78%，60.95%，52.23% 和

25.81%；R2 分 别 提 高 了 8.36%，1.96%，4.22%，

4.59%，3.31% 和 2.32%。数据集 3⁃3 的试验结果表

明：相较于 S2~S7，S1的 RMSE 分别降低了 69.78%，

63.3%，78.84%，72.32%，63.35% 和 39.51%；MAE
分 别 降 低 了 69.67%，39.84%，55.3%，54.86%，

42.58% 和 25.05%；R2 分别提高了 6.94%，1.73%，

图 7　多个 LSTMNN 的预测结果

Fig.7　Prediction results of multi LSTMNNs

表 4　不同变量的组合设置

Tab.4　Combination settings of different variables

模型

F1

F2

F3

FMA
是

是

否

TMA
是

否

是

表 5　基于不同注意力 LSTMNN的性能评价

Tab.5　Performance evaluation of different attention ⁃
based LSTMNNs

模型

F1

F2

F3

RMSE
0.924 3
2.358 3
2.063 8

MAE
0.286 5
0.562 4
0.436 3

R2

0.980 5
0.952 3
0.964 2

表 6　噪声环境下基于不同注意力 LSTMNN的准确率

Tab.6　Correct rates of different attention ⁃ based LST⁃
MNNs in the noise environment %

模型

F1

F2

F3

F4

2 dB
97.38
91.72
94.26
92.83

4 dB
98.02
93.06
95.28
94.01

6 dB
98.06
93.44
95.52
94.32

8 dB
98.07
94.02
96.04
94.87

10 dB
98.35
94.83
96.25
95.12

无噪声

98.45
95.23
96.42
95.44

F1，F2，F3 和 F4 分别代表 IDSA ⁃ LSTMNN，FMA ⁃ LSTMNN，

TMA⁃LSTMNN 和 DSA⁃LSTMNN

表 7　噪声环境下常规去噪方法的准确率

Tab.7　Correct rates of convention denoising methods 
in the noise environment %

模型

F5

F6

2 dB
95.43
97.26

4 dB
95.98
97.53

6 dB
96.25
97.81

8 dB
96.54
98.01

10 dB
96.72
98.30

无噪声

96.74
98.32

F5，F6分别为滑动均值滤波 [14]和小波阈值去噪方法 [15]

表 8　多个 LSTMNN的性能评价

Tab.8　Performance evaluation of multi LSTMNNs

数据集

1⁃3

3⁃3

评价指标

RMSE
MAE
R2

RMSE
MAE
R2

S1

0.810 2
0.263 8
0.986 9
0.765 3
0.329 1
0.982 6

S2

2.753 2
1.176 9
0.920 7
2.532 6
1.085 1
0.918 8

S3

2.088 5
0.556 0
0.967 9
2.085 3
0.547 1
0.965 9

S4

2.494 5
0.728 4
0.946 9
3.616 1
0.736 3
0.954 4

S5

2.078 3
0.675 6
0.943 5
2.765 3
0.729 1
0.930 1

S6

1.862 5
0.552 3
0.955 3
2.088 3
0.573 2
0.948 8

S7

1.523 5
0.355 6
0.964 5
1.265 3
0.439 1
0.970 1

S1，S2，S3，S4，S5，S6和 S7分别代表 IDSA⁃LSTMNN，FMA⁃LSTMNN，TMA⁃LSTMNN，DSA⁃LSTMNN，BiLSTMNN，CNN⁃BiLSTM 和

CNN⁃BiLSTM⁃Att
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2.95%，5.64%，3.56% 和 1.28%。综上所述，提出的

IDSA⁃LSTMNN 在不同工况下的预测性能均优于

其他模型。

为了进一步验证本研究方法的泛化性，选取美

国辛辛那提大学全寿命轴承数据，在 SNR=8 dB 环

境中，测试多个 LSTMNN 的预测准确率及各模型

的计算时间如表 9 所示。

由表 9 可知：在较强噪声环境下，所提 S1模型预

测准确率达到了 98.26%，远高于其他模型；相较于

原始模型 S4，S1尽管添加了多头注意力机制，运行时

间仅增加了 1.6 s，准确率提升了 3.61%。这表明本

研究提出的模型在增加较少计算成本的同时，获得

了更高的轴承 RUL 预测精度。

4.3.4　自适应变工况下的噪声测试　

轴承实际工作时不仅受到噪声干扰，也受到工

况变化的影响，且较难获得足够的故障工况数据。

因此，本研究进行了自适应变工况下的噪声测试。

在测试阶段，模拟-3~3 dB 噪声环境，选用轴承转

速为 1 650 r/min 工况下的数据训练模型，转速为

1 500 和 1 800 r/min 工况下的数据进行测试。基于

上述方式，每分贝噪声下，多个 LSTMNN 在 1 种工

况训练、其余工况测试的平均准确率及其在不同噪

声下的准确率分别如图 8 和表 10 所示。

由表 10 和图 8 可知：S1（IDSA ⁃ LSTMNN）在

-3~3 dB 噪声环境中，每分贝噪声下的预测准确率

均高于其他 6 种模型，且相较于 S2~S7，S1 的平均准

确率分别提高了 9.14%，5.21%，7.83%，11.32%，

7.63% 和 6.15%。综上分析，所提出的 IDSA⁃LST⁃
MNN 因使用了特征多头注意力和时间多头注意力

机制，模型兼顾特征相关性和时间依赖性，即使在强

噪声环境下，也具有较高的轴承 RUL 预测精度。

5 结　论

1） 利用立方映射、种群引导机制和正余弦惯性

权重方法改进了蜘蛛蜂优化算法，寻优了 VMD 的

模态分解个数 K和惩戒因子 α，并提取了能量熵作

为特征向量。试验结果表明，ISWO⁃VMD 对特征

提取的准确率达到 98.67%，超过了其他方法的准

确率。

2） 利用非线性成分改进了 KPCA 的核函数，并

通过余弦相似度来判断特征相似性。计算结果表

明，基于改进核函数的 KPCA 有效降低了特征间的

相似度，提高了对特征的解耦能力。

3） 将特征多头注意力机制和时间多头注意力

机制混合使用，得到 IDSA，并提出 IDSA⁃LSTMNN
预测模型。同一工况、同一噪声环境下的对比试验

表明，相较于其他方法，IDSA⁃LSTMNN 的剩余使

用寿命预测精度有明显提高；同一工况、不同噪声环

境下的抗噪性试验表明，所提出模型有较高的抗噪

性；不同工况、同一噪声环境下的泛化试验表明，ID⁃
SA⁃LSTMNN 对于不同的工况均有较好的适应性；

不同工况、不同噪声下的自适应变工况试验表明，在

SNR=-3~3 dB 环 境 中 ，模 型 的 平 均 准 确 率 为

94.97%，模型准确度和抗噪性能均较好。

图 8　多个 LSTMNN 在不同噪声下的准确率

Fig.8　The correct rates of multi LSTMNNs under different 
noise

表 9　多个 LSTMNN的预测准确率和计算时间

Tab.9　Prediction correct rates and calculation times of 
multi LSTMNNs

模型

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

准确率/%
98.26
94.27
96.53
94.84
93.42
95.23
97.26

计算时间/s
88.2
83.3
85.2
86.4
87.5
92.6
94.2

表 10　1种工况训练、其余工况测试的平均准确率

Tab.10　Average correct rates of one working condition 
trains and the other working conditions test 

%

噪声/
dB
-3
-2
-1

0
1
2
3

平均值

模型

S1

87.61
92.05
95.24
97.14
97.26
97.48
98.01
94.97

S2

76.10
82.83
86.14
88.94
90.33
91.72
93.01
87.01

S3

81.27
86.03
89.75
92.15
93.18
94.20
95.28
90.27

S4

78.13
83.87
87.37
89.97
91.18
92.38
93.56
88.07

S5

75.13
80.27
84.37
87.47
88.34
90.38
91.25
85.31

S6

79.25
84.27
86.33
88.76
90.34
93.36
95.35
88.23

S7

79.70
85.95
88.46
92.06
92.64
92.87
94.56
89.46
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